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Resumo. Esse trabalho visa propor e analisar o desempenho do algoritmo NSGA-ITI-HIB, resul-
tado da hibridizagdo do Non-dominated Sorting Genetic Algorithm III (NSGA-III) com a Evolugao
Diferencial, incorporando os algoritmos Seno Cosseno e Aritmético, em problemas de otimizagao
com muitos objetivos (MaOPs, do inglés Many-Objective Optimization Problems). Foram uti-
lizados MaOPs do conjunto benchmark DTLZ nos experimentos computacionais e uma anélise
estatistica empregando o teste de hipoteses ndo-paramétrico de Wilcoxon foi conduzida com base
nos resultados obtidos pelo NSGA-III-HIB e o NSGA-III no indicador de desempenho IGD+. Os
resultados evidenciam uma superioridade global do NSGA-III-HIB sobre o NSGA-III, especialmente
nos MaOPs com 8, 10 e 15 fungbes objetivo.
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1 Introducao

Problemas de Otimizac¢ao Multiobjetivo (POM) envolvem a busca por solugdes que otimizem
multiplos objetivos conflitantes simultaneamente, visando encontrar um conjunto de solucées Oti-
mas de Pareto, isto é, que representam os melhores compromissos entre esses objetivos. Existem
diversos métodos deterministicos para resolver POMs, que geralmente transformam um POM em
diversos problemas de otimizagao monobjetivo para resolvé-los separadamente através de técnicas
matematicas tais como de programacao linear ou nao-linear. Esses métodos possuem garantia de
convergéncia para solugoes 6timas de Pareto em POMs onde as fungdes objetivo e as restrigoes
possuem propriedades tais como linearidade, convexidade, continuidade ou diferenciabilidade. No
entanto, vale ressaltar que tais métodos muitas vezes demandam célculos complexos, como deriva-
das, gradientes ou hessianas, o que pode tornar sua aplicagao desafiadora em determinados POMs.
Ja os Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (MOEAS), apesar de ndo possuirem garantia de conver-
géncia para solucoes 6timas de Pareto, ganharam popularidade nos tltimos anos principalmente
por serem capazes de obter aproximagoes das solucoes 6timas de Pareto em uma tnica execugao
sem a necessidade de fragmentar o POM ou exigir caracteristicas especificas das fungbes objetivo
[16].

Um dos MOEASs mais populares da literatura é o Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II
(NSGA-II) |4], cuja versdo mais recente, o NSGA-III [3], foi projetado para lidar com problemas
de otimizacdo com muitos objetivos (MaOPs, do inglés Many-Objective Optimization Problems),
os quais sao POMs com mais de 3 fungoes objetivo. A distingao entre problemas de otimizagao
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multiobjetivo e problemas de otimizagao com muitos objetivos ja esté estabelecida na literatura
internacional, onde a nomenclatura emprega os termos Multi e Many em inglés para essa diferen-
clagdo |15l [19]. Essa pratica é também comum em trabalhos escritos em lingua portuguesa tais
como [5} 8, |14], refletindo a padronizagio e consolidagao desses termos.

Um dos principais interesses que a comunidade académica tem para o estudo dos MaOPs sao
suas diversas aplicagoes. Recentemente, [13| apresentou MaOPs com até 10 funges objetivo, os
quais modelam problemas complexos em diversas areas da engenharia. Além disso, a pesquisa
conduzida por |10] investigou diversas técnicas para se resolver POMs com restrigoes, entre elas a
transformacao de restrigoes em objetivos adicionais. Ao aplicar essa técnica nos 50 POMs baseados
em problemas do mundo real apresentados em [9], por exemplo, muitos se tornam MaOPs com 15
ou mais fungoes objetivo.

Com o intuito de potencializar as vantagens de cada MOEA, estratégias de hibridizagdo tém
ganhado destaque na literatura |11} 20]. Este trabalho propoe o NSGA-III-HIB, um algoritmo
hibrido que combina o NSGA-IIT com Evolugdo Diferencial (ED) [|17] incorporando aspectos dos
Algoritmos Seno Cosseno (SCA) [12] e de Otimizagado Aritmética (AOA) [1] e avalia sua eficacia
em MaOPs. Vale mencionar que a ED é bem conhecida por sua aplicagdo em problemas com
origem no mundo real, como por exemplo em [2]. Refor¢amos que a principal inovagao desse
trabalho foi propor uma nova combinacao dos algoritmos NSGA-III, ED, SCA e AOA e analisar seu
desempenho em MaOPs. [6] realizou uma revisdo sistematica da literatura do SCA e recomendou
algumas direc¢oes de pesquisas futuras para o SCA, onde uma delas foi estender suas variantes para
lidar com MaOPs, uma area ainda pouco explorada na literatura. Portanto, este trabalho ajuda
no avango desse campo ao contribuir no preenchimento dessa lacuna.

O restante do artigo est4 organizado da seguinte forma: a Se¢ao [2define os problemas de otimi-
zagao e descreve os algoritmos evolutivos utilizados neste artigo. Os experimentos computacionais
e uma analise dos resultados sao apresentados e discutidos na Segao [3] Por fim, a Se¢ao [4 revela
as conclusoes e possiveis dire¢oes para trabalhos futuros.

2 Otimizagao Multiobjetivo e Algoritmos Evolutivos

POMs podem ser definidos como

min  f(x) = [f1(x), ..., fp(x)]
s.a. xe D CR" ’ ®

onde f, : R® — R com p = 2,..., P sao chamadas de fungdes objetivo, R™ é chamado de espacgo
das variaveis e R de espaco dos objetivos. Um MaOP é um POM onde P > 3.

Considere dois vetores u = (uy,...,u;) € v = (v1,...,v5). Dizemos que u domina v
(denota-se por u = v) se, e somente se, (u; < v;Vi = 1,...,k) A (35 € {1,...,k}u; < v;). Se
u £ vev £ u, dizemos que u e v sao nao-dominados entre si. O conjunto @ definido matemati-
camente como

Q={xeD|VyeQ,(x#y) = fX) Af¥) N f(Y) 2f(x) N PzeD|[f(z) 2 f(x)} (2)

é chamado de solucdes 6timas de Pareto do POM e o conjunto FP = {f(x) € R, ¥x € Q} é sua
frente de Pareto.

O NSGA-III é um dos MOEAs mais populares na literatura para resolver MaOPs. Ele opera
com uma populagao de solucoes candidatas empregando o conceito de dominagao para classifica-las
em diferentes niveis de dominéncia. Dessa forma, ele preserva as solucées nao-dominadas entre si
de uma geragao para a proxima, selecionando as melhores com base em seu ranking de dominagao.

Adicionalmente, o NSGA-III utiliza uma abordagem de pontos de referéncia bem-distribuidos
em um hiperplano normalizado de dimensao P — 1, que é igualmente inclinado a todos os eixos
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objetivos e intercepta cada eixo no valor 1, promovendo assim a diversidade da populacao. Cada
elemento da populagao é associado a cada um desses pontos de referéncia, fazendo com que as
solugbes obtidas tendem a ser amplamente distribuidas ao longo da frente de Pareto.

A ED, por sua vez, gera uma nova geracao de individuos combinando caracteristicas de trés
membros escolhidos aleatoriamente da populagao atual. Esse processo envolve operagoes de mu-
tacdo e cruzamento entre os individuos selecionados. A mutacdo é responsével por gerar novos
individuos na populacao e é expressa por:

V=% +F X (X2 — X3) (3)

onde Vv representa o vetor mutante, X,1, X;2 € X,3 a0 trés individuos selecionados aleatoriamente da
populacao e F' é o fator de escala que controla a amplitude da mutacao. O cruzamento, por sua vez,
combina v com um individuo x da populacao para criar o vetor candidato u da préxima geracao.
Este processo é controlado por uma taxa de cruzamento que determina a probabilidade de cada
componente do vetor mutante ser selecionado para a proxima geragao. Se u possuir uma melhor
func¢ao de aptidao do que x, ele substitui x na proxima geragao; caso contrario, u é descartado.

O SCA se baseia nas propriedades das fungoes trigonométricas seno e cosseno, conhecidas por
sua periodicidade e oscilagao entre -1 e 1, possibilitando uma exploragao eficaz do espaco de busca.
Neste algoritmo, as solugdes candidatas sao adaptadas conforme a Equagao [ a seguir:
ot {x;s + 7y x sin (r2) x |rspt —xt|, 714 <0.5 (4)

! x! 47y x cos (re) X |rspl — xL,|, r4>0.5

onde rq,7r9,73 € T4 820 numeros aleatorios entre 0 e 1, x,f é o i-ésimo elemento da populacao na
geragao t e p € uma solugao de destino.

O AOA ¢é muito similar ao SCA e se baseia nas operagoes aritméticas basicas para realizar o
chamado cruzamento aritmético, o qual é dado pelas seguintes equagoes:

X

b _ {xg = (MOP +¢) x (UB; — LB;) x p+ LB;), 11 <0.5 -

: xt x (MOP) x (UB; — LB;) x ju+ LB;), r>0.5

A x! — MOP x (UBj — LB;) x p+ LB;), 12 <05 ©)
‘ )(54—]\4013)((([]BJ—LBJ)><,u—|—LBJ)7 T220.5

onde 71 e 73 s3o numeros aleatérios entre 0 e 1, MOP um parametro que controla a exploragao e
refinamento do espago de busca, € um parametro definido pelo usuario e UB e LB sao, respectiva-
mente, os limites superior e inferior das variaveis. Maiores detalhes sobre o NSGA-III, ED, SCA e
AOA podem ser obtidos, respectivamente, em [3], [17], [12] e [1].

3 Experimentos Computacionais

O algoritmo proposto, NSGA-III-HIB, opera de maneira semelhante ao NSGA-III, incorporando
elementos dos algoritmos ED, SCA e AOA. A partir da metade das geragdes, para cada individuo
na populagdo do NSGA-III-HIB, um numero aleatorio r entre 0 e 1 é selecionado. Se r < 0.5,
o individuo evolui através da ED (Equacao . Caso contrario, ele evolui inicialmente via SCA
(Equagéo e em sequéncia via AOA (Equagoes e@. Os codigos em MATLAB para o NSGA-III
e a ED estao disponiveis no PlatEMO [1§|, enquanto os codigos para o SCA e AOA podem ser
encontrados em [12] e [1], respectivamente.

Os desempenhos do NSGA-III-HIB e do NSGA-III foram comparados nos problemas DTLZ1
ao DTLZ4, variando o namero de fungoes objetivo de cada um deles em 5, 8, 10 e 15, os mesmos
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problemas e dimensoes utilizados em [3]. Cada algoritmo foi executado 20 vezes em cada problema
para cada quantidade de fungoes objetivo e cada aproximagao da frente de Pareto obtida foi
avaliada no indicador de desempenho Inverted Generational Distance Plus (IGD+) [7], o qual é
calculado pela seguinte equagao [14]:

1/p
2] /

IGD(A) = % ng? (7)

onde dAj ¢ a disténcia de Z; a solugao mais préxima de A. O IGD+ ¢ 0 IGD com a seguinte definicao
de distancia a regiao dominada:

(2,8) = \Jdf" + -+ di? = \/(max {a1 — 2,07 + -+ (max {ap — 20, 0)°. (8)

>

Minimize f,

Minimize f
Figura 1: Interpretagiao geométrica do IGD+. Fonte: [7].

Geometricamente, o IGD+ pode ser interpretado como a distancia média da frente de Pareto
real do POM até a regidao dominada pelas solugoes 6timas de Pareto obtidas pelo MOEA em
avaliagdo (Figura . Assim, quanto menor o valor do IGD+, mais proximas da frente de Pareto
real do POM as solugoes 6timas de Pareto obtidas pelo MOEA estarao. Consequentemente, o
MOEA que obtiver menor valor do IGD+ sera o mais eficiente.

A Tabela [I] mostra o tamanho da populacao juntamente com a quantidade de pontos de re-
feréncia. O numero de variaveis de decisao de cada problema é definido como P + r — 1, onde
P é o nimero de fungoes objetivo, 7 = 5 para o DTLZ1 e r = 10 para os demais DTLZs. Ja a
Tabela[2 apresenta a média dos 20 valores do IGD-+ obtidos pelos dois algoritmos, juntamente com
o nimero maximo de geragoes utilizados em cada problema. A existéncia de diferencas estatisti-
camente significativas segundo o teste de Wilcoxon (p-valor < 0,05) é indicada pelo simbolo (+).
Os resultados da Tabela [2| estdo consolidados na Figura [2] onde o verde indica o melhor resultado
do NSGA-III-HIB, enquanto o vermelho indica o melhor resultado do NSGA-III.

Tabela 1: Numero de Fungdes Objetivo (P), Pontos de Referéncia (H) e Tamanho da Populagdo (N).

P H N
5 210 212
8 156 156
10 275 276
15 135 136
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Tabela 2:

Meédias dos resultados do IGD+ obtidos pelos algoritmos NSGA-III e NSGA-III-HIB. Os

melhores estao destacados em negrito, enquanto (+) indica p-valor < 0,05 no teste de Wilcoxon.

P Geragobes NSGA-III  NSGA-III-HIB
5 600 7.5216e-04 6.1125e-04
8 750 0.0323 0.0119 (+)
DTLZ1 10 1000 0.0128 0.0070
15 1500 0.0218 (+) 0.0384
5 350 0.0034 (+) 0.0063
8 500 0.0125 (+) 0.0172
DTLZ2 10 750 0.0275 0.0170 (+)
15 1000 0.1081 0.0161 (+)
5 1000 0.0032 (+) 0.0060
8 1000 0.2011 0.0706 (+)
DTLZ3 10 1500 0.0721 0.0548 (+)
15 2000 0.3543 0.0639 (+)
5 1000 0.0014 (+) 0.0018
8 1250 0.0304 0.0121 (+)
DTLZ4 10 2000 0.0166 0.0096 (+)
15 3000 0.0890 0.0135 (+)
5 8 | 10| 15
DTLZ1 &)
DTLZ2 )| )
DTLZ3 CORNCIRNED)
DTLZ4 )| )| &)

Figura 2: Resumo dos resultados da Tabela verde indica melhor desempenho para o NSGA-III-HIB e
vermelho para o NSGA-III. O simbolo (+) indica p-valor < 0,05 no teste de Wilcoxon. Fonte: dos autores.

Nos problemas com 10 objetivos, o NSGA-III-HIB demonstrou melhor desempenho em todos
os MaOPs, destacando-se por obter o menor valor do IGD+ e por apresentar diferengas estatisti-
camente significativas praticamente em todos, com excegdo ao DTLZ1. Ja nos problemas DTLZ3
e DTLZ4 com 8, 10 e 15 objetivos, o NSGA-III-HIB novamente obteve os melhores resultados
sempre com diferengas estatisticamente significativas. Além disso, ele demonstrou superioridade
em praticamente todos os cenarios com 8 e 15 objetivos, exceto no DTLZ2 com 8 objetivos e no
DTLZ1 com 15 objetivos. Por outro lado, para os problemas com 5 objetivos o desempenho do
NSGA-III-HIB revelou-se inferior nos MaOPs DTLZ2 ao DTLZ4, vencendo apenas no DTLZ1 sem
diferencas estatisticamente significativas. Isso sugere que a hibridizagao proposta neste estudo tem
maior probabilidade de impactar positivamente o desempenho do NSGA-III em MaOPs com um
grande numero de fungoes objetivo.

4 Consideracgoes Finais

Esse trabalho propos e avaliou o desempenho do NSGA-III-HIB, uma versao hibrida do NSGA-
1T que incorpora elementos da ED, SCA e AOA, em MaOPs do suite DTLZ. Uma anélise estatistica
dos resultados foi conduzida usando o indicador de desempenho IGD+ e o teste de hipoteses
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nao-paramétrico de Wilcoxon para avaliar a presencga de diferengas estatisticamente significativas
entre os resultados. Com base nos testes conduzidos, foi possivel concluir que o NSGA-ITI-HIB
demonstrou um desempenho global superior em relagdo ao NSGA-III nos problemas com muitos
objetivos adotados neste trabalho, especialmente nos MaOPs com 8, 10 e 15 fungoes objetivo. Dessa
forma, ha uma expectativa de que a hibridizagao proposta aqui terd mais chances de melhorar o
desempenho do NSGA-IIT em MaOPs com um grande nimero de fung¢oes objetivo.

Enfatizamos novamente que a principal inovagao deste estudo reside na proposicao de uma
nova combinagao dos algoritmos NSGA-III, ED, SCA e AOA, cujo desempenho foi analisado em
MaOPs e se mostrou mais eficiente que o do NSGA-III. Além disso, ele também contribui para o
preenchimento da lacuna ainda pouco explorada na literatura sobre o uso de variantes do SCA em
MaOPs. Para trabalhos futuros, pode-se investigar o desempenho do NSGA-III-HIB na resolugao
de MaOPs com um ntimero ainda maior de objetivos, incluindo aqueles aplicados & problemas com
origem no mundo real mencionados anteriormente no texto, a fim de identificar suas potencialidades
e limitagoes e aprofundar a compreensao sobre elas.
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